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Tama tutkielma tarkastelee ennakoivan analytiikan roolia finanssilaitosten riskienhallinnassa. Tutkielmassa
vastataan kahteen keskeiseen kysymykseen: Mitd on ennakoiva analytiikka? ja Miten sitd hyddynnetaan
finanssilaitosten riskienhallinnassa? Tutkielma on Kkirjallisuuskatsaus, jossa analysoidaan ennakoivan
analytiikan teoreettisia lahtokohtia, kdytannon sovelluksia ja sen roolia finanssilaitosten riskienhallinnassa.

Ennakoiva analytiikka madritelldén edistyneeksi analytiikan menetelmaksi, joka hyodyntaa tilastollisia ja
koneoppimistekniikoita ennustaakseen tulevia tapahtumia datan pohjalta. Tekniikoihin kuuluvat muun muassa
regressioanalyysi, Klusterointi ja paatdspuut, jotka mahdollistavat riskien ennakoivan tunnistamisen ja
paétoksenteon optimoinnin. Tutkielma korostaa, ettd mallien tehokkuus riippuu merkittavasti datan laadusta
ja valittujen analyysimenetelmien tarkoituksenmukaisuudesta.

Tutkielmassa perehdytaan finanssilaitosten tyypillisimpiin riskeihin, jotka ovat: luottoriski, markkinariski,
likviditeettiriski ja operatiivinen riski. Luottoriski, joka liittyy lainanottajien maksukyvyttémyyteen,
tunnistetaan merkittavimmaksi riskiksi. Markkinariski puolestaan koskee markkinoiden volatiliteetista
aiheutuvia tappioita, kun taas likviditeettiriski liittyy Iyhyen aikavalin maksuvelvoitteiden tayttamiseen.
Operatiivinen riski kattaa sisdisten prosessien epaonnistumiset seké ulkoiset hairiot.

Tulokset osoittavat, ettd ennakoiva analytiikka tehostaa riskienhallintaa tarjoamalla tarkkoja néakemyksia
esimerkiksi luottokelpoisuudesta, markkinatrendeistd, kassavirran vaihteluista ja operatiivisista
haavoittuvuuksista. Liséksi tutkielma suosittelee kehittyneiden teknologioiden, kuten selitettdvén tekoélyn,
integrointia mallien I&pindkyvyyden ja sadntelyn noudattamisen varmistamiseksi.

Tutkielman johtopaattksend on, ettd ennakoivasta analytiikasta on tullut olennainen osa finanssialan
riskienhallintastrategioita. Ennakoivan analytiikan avulla instituutiot voivat vahentda riskeja, tehda tietoon
perustuvia paatoksia ja lisatd vakautta seka sidosryhmien luottamusta.

Avainsanat: ennakoiva analytiikka, riskienhallinta, finanssilaitos



SISALLYS
1 Johdanto

1.1 Johdatus aihepiiriin
1.2 Tutkielman tavoite, rakenne, rajaukset ja menetelmat
2 Ennakoiva analytiikka
2.1 Maaritelma ennakoivalle analytiikalle ja kaytanndn esimerkkeja
2.2 Ennakoivan analytiikan tekniikat
2.3 Datan merkitys ennakoivan analytiikan jarjestelmissé
2.4 Esimerkki ennustavasta mallista
3 Ennakoivan analytiikan kaytto finanssilaitosten riskienhallinnassa
3.1 Tyypillisia finanssilaitosten riskeja
3.2 Ennakoiva analytiikka finanssilaitosten riskienhallinnan apuvalineené
4  Yhteenveto ja johtopaatdkset

Lahteet

12
13
16
16
19
24

26



KUVIOT

Kuva 1 Yksinkertainen luokittelupuumalli (mukaillen Fawcett & Provost 2013) 11
Kuva 2 Ennustavan mallin rakentamisen prosessi (mukaillen Nyce, 2007; Fawcett &

Provost, 2013) 15
Kuva 3 Finanssilaitoksen tyypillisia riskeja (mukaillen Leo ym., 2019) 16
TAULUKOT

Taulukko 1 Tieteellinen viitekehys ennakoivan analytiikan kaytosta finanssilaitosten
riskienhallinnassa 24



1 Johdanto

1.1 Johdatus aihepiiriin

Yksi Yhdysvaltojen suurimmista finanssilaitoksista, Lehman Brothers, ajautui konkurssiin
syyskuussa 2008. Konkurssia pidetaan merkittdvana tapahtumana, silla sen katsotaan kiihdyttaneen
Yhdysvaltojen asuntomarkkinoiden subprime-lainakriisin laajentumista globaaliksi finanssikriisiksi.
(STT, 2018.) Kfriisin juurisyiné pidetdan holtitonta lainanantoa ja valinpitdmatonta riskienhallintaa
(Forbes, 2023).

Globaalin finanssikriisin jalkeen finanssilaitosten riskienhallinnasta on tullut entista keskeisempi
osa toimialaa (Leo ym., 2019). Perinteisiin tilastollisiin malleihin perustuvia
riskienhallintajarjestelmid on korvattu uusilla, muun muassa koneoppimista hyddyntavillg,
malleilla, jotka kykenevét kasittelemdan suurempia maarid dataa. Suuret datamaarat yhdessa
kehittyneiden koneoppimisalgoritmien kanssa antavat yrityksille mahdollisuuden tarkempaan
riskikartoitukseen reaaliajassa. (Olaiya ym., 2024.) Tama niin sanottu ennakoiva analytiikka pitaa
sisélladn joukon edistyneitd analytiikan tekniikoita kuten regressio, klusterointi, luokittelupuut

(engl. classification tree) ja koneoppiminen (engl. machine learning, ML) (Tummino, 2018).

Finanssilaitokset koetaan yleisesti konservatiivisiksi ja kémpeloiksi, kun puhutaan uusien
teknologioiden implementoinnin kontekstissa. Ajatus juontaa juurensa todennakoisesti
finanssilaitosten laajasta regulaatiosta, mika voi estda niitd implementoimasta uusimpia jarjestelmié.
Regulaatiosta huolimatta pirstaloituneet ja yhd dynaamisemmat markkinat pakottavat instituutiot
I6ytdmaan tehokkaampia keinoja paatoksenteon tueksi (Olaiya ym., 2024). Ensi sijassa
paatoksenteon tueksi halutaan uusinta mahdollista dataa, jota voidaan jalostaa ajankohtaiseksi

informaatioksi kehittyneissa analytiikan jarjestelmissa (Javaid, 2024).
1.2 Tutkielman tavoite, rakenne, rajaukset ja menetelmat

Tutkielmassa selvitetadan, miten finanssilaitokset hyédyntavat ennakoivaa analytiikkaa

riskienhallinnassa.
Tutkimuskysymykset ovat seuraavat:
1. Mitd on ennakoivan analytiikka?

2. Millainen rooli ennakoivalla analytiikalla on finanssilaitosten riskienhallinnassa?



Tutkielman toisessa luvussa vastataan ensimmaiseen tutkimuskysymykseen. Luvussa mééritetaan
ennakoivan analytiikan kasite ja perehdytddn muutamiin oleellisiin ennakoivan analytiikan
tekniikoihin. Liséksi siind késitelladn datan merkitysta ennakoivan analytiikan jarjestelmissa.
Lopuksi luvussa kasitellyt teemat kootaan yhteen ja lukijalle havainnollistetaan ennustavan mallin
rakentamisen prosessi. Toisen luvun jalkeen lukija ymmartdd mité ennakoivalla analytiikalla

tarkoitetaan ja miten ennustava malli rakennetaan.

Tutkielman kolmas luku vastaa toiseen tutkimuskysymykseen ja se aloitetaan perehtymalla
tyypillisiin finanssilaitosten riskeihin. Tadman jalkeen keskitytd&n ennakoivan analytiikan rooliin
niiden hallinnassa. Tutkielmassa ei k&yda lapi kaikkia finanssilaitosten riskeja, silla se kokonaisuus
voisi itsessadn toimia kandidaatintutkielman aiheena. Tarkastelu rajautuu yleisimpiin ja

merkittavimpiin riskeihin. Neljas luku sisélté4 tutkielman yhteenvedon ja johtopaatokset.

Tutkielmassa keskitytdan vain finanssilaitoksiin ja niiden riskienhallintaan. Finanssilaitoksella tdssa
tutkielmassa tarkoitetaan pankkeja, vakuutus- ja sijoituspalveluyhtititd sekd muita liiketoimintaa
harjoittavia finanssialan toimijoita. Tutkimuskysymysten kannalta ei ole tarpeellista erotella naita
toisistaan. Lisaksi ennakoivan analytiikan teknisiin perusteisiin ei ole tarvetta pureutua erityisen
syvalle, koska ty0 on tietojarjestelmétieteen alalta. Oleellista on hahmottaa mita sill& tarkoitetaan ja

kuinka sita hyodynnetaan erilaisten riskityyppien hallinnassa.

Tutkielma toteutettiin kirjallisuuskatsauksena. Aihepiiriin sopivaa kirjallisuutta haettiin Scopus-,
Volter- ja Google Scholar-tietokannoista. Lahdemateriaalin hakuun kaytettiin sopivia avainsanoja ja
niiden yhdistelmia. Oleellisimmat hakutermit olivat “riskienhallinta”, ”ennakoiva analytiikka” ja
“rahoitus”. Ennakoivan analytiikan nopean kehityksen takia ldhdemateriaalina pyrittiin kiyttdméaan

mahdollisimman tuoreita tutkimuksia.



2 Ennakoiva analytiikka

Tutkielman ensimmaisessa siséltdluvussa kartoitetaan ennakoivan analytiikan perusluonne.
Kartoitus on luonnollista aloittaa kasitteen maéritelmalla, jonka jalkeen perehdytaén ennakoivan
analytiikan sovellusalueisiin. Taman jalkeen keskitytd&n ennakoivan analytiikan tekniikoihin ja
kehitykseen. Tekniikoita késitelld&dn ylemmalla kdytannon tasolla syventymatta liikaa niiden
teknisiin perusteisiin. Koska ennakoiva analytiikka perustuu dataan, luvun viimeisessa alaluvussa
kasitellaan laajasti datan merkitysta ja mahdollisia haasteita, mita se voi aiheuttaa, kun instituutio

paattaa ottaa kayttoon ennakoivan analytiikan jarjestelmié.
2.1 Maaritelméa ennakoivalle analytiikalle ja kaytannon esimerkkeja

Ennakoiva analytiikka pyrkii vastaamaan kysymykseen, “Mita tulee todennédkdisesti
tapahtumaan?”. Se kattaa laajan kirjon erilaisia tilastollisia tekniikoita perinteisistd ennustavista
malleista koneoppimiseen ja tiedonlouhintaan. Perustana on instituution kerddma, tai kolmansilta
osapuolilta hankittu, data, jota analysoimalla voidaan tehdd ennustuksia tulevista tapahtumista.
(Ravi ym., 2018.) Ennakoivan analytiikan maarittelysta tutkijat ovat hyvin yksimielisia. Lahes
poikkeuksetta méaritelmissa toistuu historiadata ja sen muokkaaminen ennustavien mallien avulla
informaatioksi, joka auttaa paatoksentekijad hahmottamaan tulevaisuuden tapahtumia. Ennakoivaa
analytiikkaa pidet&dan yhtena tdmén sukupolven edistyneimpana teknisend innovaationa yhdessé

oppimisalgoritmien ja koneoppimisen kanssa (Mocarnikova & Gregus, 2020).

Erilaiset instituutiot hyodyntévat ennakoivaa analytiikkaa useista syista. Sitd hyddynnetaan
esimerkiksi paatoksenteon tukena, riskienhallinnassa ja resurssien optimoinnissa. Sen avulla
organisaatiot voivat tehda paatoksia, jotka perustuvat tietoon intuition tai aiempien kokemusten
sijaan. (Fawcett & Provost, 2013, s. 5.) Analysoimalla historiallisia tietoja ennakoivan analytiikan
avulla voidaan ennustaa tulevia tuloksia ja trendeja. Tama auttaa yrityksia ennakoimaan haasteita ja
hyodyntdm&an mahdollisuuksia. (Javaid 2024.) Fawcettin ja Provostin (2013, s. 6) mukaan dataan
perustuva paatoksenteko tarjoaa merkittavan edun instituutioille, kun niiden tulee ennustaa ja

suunnitella tulevia tapahtumia.

Ennakoivaa analytiikkaa hyddynnetaén laajalti riskienhallinnassa. Ennustavien mallien avulla
voidaan arvioida erilaisten riskien, kuten lainojen laiminlydntien, todennékoisyyttd. Niiden avulla
instituutioilla on mahdollisuus reagoida ja varautua riskeihin ennakoivasti. (Nyce, 2007.)
Finanssisektorilla ennakoivaa analytiikkaa kaytetaan laajalti luottoriskin arviointiin, petosten

havaitsemiseen ja osakekurssien muutosten ennustamiseen (Fawcett & Provost, 2013, s. 7).



Liiketoimintaa harjoittavat instituutiot voivat hyodyntad ennakoivaa analytiikkaa resurssien ja
prosessien optimoinnissa. Esimerkiksi toimitusketjun hallinnassa ennustavien mallien avulla
voidaan ennustaa kysyntéé ja optimoida varastonhallintaa (Chopra ym., 2019). Kyky optimoida

resursseja on kriittinen toimialoilla, joilla tehokkuus vaikuttaa suoraan kannattavuuteen.
2.2 Ennakoivan analytiikan tekniikat

Ennakoivan analytiikan tekniikat vaihtelevat ongelman luonteesta ja kdytettavissa olevan datan
tyypista riippuen aina perinteisisté tilastollisista malleista kehittyneempiin
koneoppimisalgoritmeihin. Tdma alaluku kasittelee keskeisempid ennakoivan analytiikan
tekniikoita: regressioanalyysid, klusterointia, luokittelupuita ja koneoppimista, seka naiden

kehitysté ja kehityksen mukana tulleita haasteita.

Ennakoivan analytiikan juuret ylettyvat 1900-luvulle, mutta suurimmat ja merkittdvimmaét
l&pimurrot tehtiin 2000-luvulla (Mocarnikova & Gregus, 2020). Uusien tekniikoiden kehitykseen
vaikutti instituutioiden halu hyddyntéda massadataa paatoksenteossa (Kalaian ym., 2017). Nykyé&an
dataan perustuva paatoksenteko on normaali osa instituutioiden prosesseja. 2010-luvulla
merkittdvimpia kehitysaskeleita olivat kone- ja syvaoppimisalgoritmien laajempi hyédyntdminen
(Farayola ym., 2024). Kyseiset algoritmit pystyvat késittelemaan suurempia maaria
monimutkaisempaa dataa. Adebukolan ym. (2022) mukaan syvaoppimisalgoritmipohjaiset

ennakoivan analytiikan jarjestelmat voivat antaa tarkempia tuloksia tehokkaammin.

Regressioanalyysi on yksi ennakoivan analytiikan perustavista menetelmistd. Lineaarinen regressio
auttaa ymmartdmaan riippuvien ja riippumattomien muuttujien valisia suhteita. Se sopii erityisesti
trendien ennustamiseen. (Javaid, 2024.) Regressiotekniikat ovat jo pitkaan olleet keskeisessa
roolissa litketoimintaa koskevassa paatoksenteossa, silla ne tarjoavat helposti tulkittavia malleja,
joiden kayttoonotto on vaivatonta (Shmueli & Koppius, 2011). Tété nakemysta tukevat myos
Bucker ym. (2022), jotka korostavat, ettd tekoélyn kehityksesta huolimatta regressio on edelleen
varteenotettava ennakoivan analytiikan tekniikka sen yksinkertaisuuden ja lapindkyvyyden vuoksi.
Esimerkiksi finanssisektorin laaja regulaatio asettaa haasteita edistyneempien mallien
kayttdonottoon niiden musta laatikko luonteensa takia. Mustalla laatikolla viitataan malliin, jonka
toimintaperiaatetta on vaikea ymmartaa. Siksi esimerkiksi logistista regressiota kaytetdan edelleen

lagjalti luottojen pisteytyksessa. (Blcker ym., 2022.)

Regressio sopii tehtaviin, joissa pitad selvittaa kuinka paljon tai kuinka todennakdisesti jokin asia

tapahtuu. Tastd syysta sen tuottamat tulokset ovat numeerisia. Regression liséksi ennakoiva
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analytiikka pitaa sisélld&n datan luokitteluun soveltuvia tekniikoita, kuten Klusterointi ja
luokittelupuut, jotka tuottavat kategorisia, yleensa binaarisia, tuloksia. Klusteroinnin tavoitteena on
segmentoida muuttujia ryhmiin tietyn tuloksen ennustamisen sijaan. (Fawcett & Provost, 2013,

s. 21-26.) Se on oleellinen osa ennakoivaa analytiikkaa, vaikkei itsessaan tarjoa vastauksia
tulevaisuuden kysymyksiin. Klusteroinnilla voidaan esimerkiksi ryhmitelld samankaltaisia
asiakkaita ryhmiin ja kohdentaa mainontaa (Tummino, 2018). Luokittelutekniikoita k&ytetdan
yleensa yhdesséd muiden tekniikoiden kanssa, jolloin analyysi voidaan kohdentaa tietylle
kohderyhmélle (Shmueli & Koppius, 2011).

Toinen luokitteluun sopiva tekniikka on luokittelupuu. Se tarjoaa intuitiivisen tavan tehda dataan
perustuvia paatoksia ja sen visuaalinen luonne tekee siité erityisen houkuttelevan ei-teknisille
sidosryhmille (Salzberg, 1994). Kuva 1 havainnollistaa luokittelupuun perusidean. Luokittelupuun
jokainen haara sisaltda saannon, esimerkiksi henkil6 on tydsuhteessa, ja jokainen oksa edustaa
tiettyd tulosta, esimerkiksi kyll4 tai ei. Muuttuja etenee ominaisuuksiensa mukaan haarasta toiseen
ja lopputuloksena muuttuja voidaan kategorisoida ominaisuuksiensa perusteella. Puumallista
johtuen jokainen datapiste voi padtya vain yhteen lehteen, joka edustaa muuttujan luokkaa.
Luokittelupuumalleja kéytetdédn luokittelun lisdksi myos regressiotehtavissa. Tehokkuus perustuu
kykyyn analysoida useita muuttujan ominaisuuksia kerralla. Luokittelupuumallit ovat suosittuja,
koska ne ovat helposti ymmarrettavid, selitettdvia ja toteutettavia ratkaisuja. (Fawcett & Provost,
2013, s. 63-64.)

Kuvan 1 yksinkertainen luokittelupuumalli havainnollistaa, kuinka finanssilaitokset luokittelevat
asiakkaitaan lainanannon yhteydessa. Se on mukaelma Fawcettin ja Provostin (2013) esittamésta
mallista. Esimerkki on yksinkertaistettu, jotta lukijan helppo ymmaértaa mallin idea ja tarkoitus.
Lisaksi voidaan olettaa, etta finanssilaitoksella on tiedossa tarvittavat tiedot asiakkaan riskiluokan
arvioimiseksi. Ensimmadinen lainan takaisinmaksun kannalta merkittdva tekija on asiakkaan
tyo6llisyystilanne. Jos han on tydsuhteessa, hanen riskiluokkansa on hyva ja lainan laiminlydnnin
todennékoisyys on pieni. Jos hén ei ole tydsuhteessa, finanssilaitoksen tulee tarkastella muita
muuttujia. Seuraava luokittelusaanto liittyy lainasaldoon. Jos lainasaldo on tarpeeksi pieni niin
laiminlyonnin todennakdisyys pienenee. Kuten tutkielmassa aiemmin todettiin, luokittelupuut
tarjoavat intuitiivisen tavan tehda dataan perustuvia paatoksia. Jotta mallit toimisivat
mahdollisimman tehokkaasti, finanssilaitosten tulisi tunnistaa merkittdvimmat asiakkaan

ominaisuudet, jotka vaikuttavat mahdolliseen lainan laiminlyontiin.



11

ksinkertainen luokittelupuumalli, jolla

voidaan arvioida lainan laiminly6nnin

todennakoisyytta

<5lc/ >50k
<4/ \

Kylla

Luokka: Riski

Kuva 1 Yksinkertainen luokittelupuumalli (mukaillen Fawcett & Provost, 2013)

Koneoppiminen on viime vuosina laajentanut merkittavasti ennakoivan analytiikan alaa. Tekniikat,
kuten neuroverkot ja tukivektorikoneet, mahdollistavat monimutkaisempien epélineaaristen
relaatioiden analysoinnin, joihin perinteiset tilastolliset mallit eivét pysty (Goodfellow ym., 2016).
Liséksi koneoppimisalgoritmit pystyvat kasittelemaan valatavia méaria dataa perinteisiin
tilastollisiinmalleihin verrattuna, miké johtaa tarkempiin ennustuksiin (Adebukola ym., 2022).
N&ma mallit oppivat tarkemmiksi ilman manuaalista ohjelmointia ja paranevat ajan my6ta (Javaid,
2024).

Koneoppimispohjaiset ennustavat mallit asettavat haasteita ennustavan voiman ja mallin
selitettavyyden valille (Bucker ym., 2022). Kehittyneiden algoritmien toimintaperiaatteita on vaikea
ymmartad, mikéa voi olla haaste laajan regulaation aloilla, kuten finanssisektorilla, missa myos
ennustuksien perusteita tulee ymmartaa. Toisaalta Javaid (2024) kertoo koneoppimisen
mullistaneen juuri finanssisektorin. Han korostaa koneoppimispohjaisten ennustavien mallien hyvia

puolia, kuten kykyé hyodyntaé erilaisia datatyyppeja seké kykya hyddyntaa ajallisesti uutta dataa.
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Ennustavien mallien selitettavyytta voidaan parantaa selitettdvan tekoélyn (engl. explainable
artificial intelligence, XAl) avulla. Selitettava teko&ly pyrkii avaamaan mallin kayttajalle, miten
tietty tulos on saatu ja mitkd muuttujat ovat vaikuttaneet tulokseen. (Bucker ym., 2022.)
Selitettavien mallien kehittdminen auttaa instituutioita rakentamaan asiakkaiden luottamusta
tekoalyjarjestelmiin. Kehityksessa tulee huomioida mallien oikeudenmukaisuus ja puolueettomuus,

jotta voidaan varmistaa tasapuoliset tulokset eri vaestoryhmien valilla. (Farayola ym., 2024.)

Ennakoivan analytiikan menetelmét kehittyvat jatkuvasti teknologisten innovaatioiden ja datan
saatavuuden kasvun seurauksena. Tasapaino mallien l&pinédkyvyyden ja ennustavan voiman valill4
on edelleen haaste, varsinkin kun organisaatiot pyrkivét implementoimaan entistd enemman
tekodlypohjaisia malleja (Farayola ym., 2024). Mallien selitettdvyyden lisdksi datan hallinta ja
prosessointi aiheuttaa haasteita (Nyce, 2007). Fawcettin ja Provostin (2013, s. 16) mielesta
instituutioiden tulisi nahda data omaisuutena, jonka jalkeen voidaan pohtia, kuinka paljon siihen
halutaan investoida. Lopuksi on tarke&dd huomauttaa, ett4 ennakoivan analytiikan jérjestelmien
implementoiminen vaatii kehittyneen teknologian lisdksi myds organisaatiotason linjauksia, tietojen
lukutaitoa, seka selkedd viestintéa teknisten ja ei-teknisten sidosryhmien vélillg, jotta investoinnista
saadaan maksimaalinen hyoty (Chopra, 2019).

2.3 Datan merkitys ennakoivan analytiikan jarjestelmissa

Ennakoivan analytiikan jérjestelmien toimivuus perustuu valtaviin maéariin dataa (Javaid, 2024).
Suuremmat méaarat dataa mahdollistaa heikompien suhteiden ja trendien havaitsemisen. Fawcett ja
Provost (2013, s. 8) vdittavat, ettd moderni ennakoiva analytiikka on riippuvaista massadatan
rajdhdysmaisestd kasvusta. Tummino (2022) korostaa, etté erityisesti finanssisektori on hydtynyt
datan saatavuuden kasvusta. Tamé alaluku késittelee datan merkityst4 ennakoivan analytiikan
jarjestelmissé. Lisaksi siind nostetaan esille merkittadvia ennakoivaan analytiikkaan liittyvia

haasteita ja tulevaisuuden mahdollisuuksia, jotka tulisi tunnistaa ennen kadyttoonottoa.

Datan mééran ja etenkin saatavuuden kasvu tulee vahvistamaan ennakoivan analytiikan
jarjestelmid. Maéran ja saatavuuden sijaan instituutiot voisivat keskittyd enemman kaytettavan
datan laatuun, joka voi vaihdella paljon. Tietoja voi puuttua, data voi olla puolueellista tai siihen on
voinut muodostua vinoumia. Kaikki edelld mainitut ongelmat voivat heikentaé ennustavan mallin
suorituskykyéa. (Nyce, 2007.) Ongelmat voidaan kuitenkin valttaa esikasittelemalla kaytettava data.
Esikasittely voi pitéé siséllaan puuttuvien tietojen manuaalista lisdyst4, tietokantojen
yhtendistamisté ja &aripaiden tasoittelua. (Javaid, 2024.) Puhtaan ja valmistellun datan merkitys on

suuri, sill4 datassa olevat virheet voivat johtaa virheellisiin riskiarvioihin ja huonoihin taloudellisiin
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paatoksiin (Tummino, 2018). Datan esikasittely on kuitenkin aikaa vieva ja kallis prosessi
varsinkin, jos instituutio ei ole luontaisesti dataorientoitunut. Liséksi instituutioilla voi olla kaytossé
datan varastointiin vanhoja perinnejarjestelmid, jotka eivat ole integroitavissa moderneihin
ennakoivan analytiikan jarjestelmiin. (Nyce, 2007.) Ennakoivan analytiikan jarjestelméan

kayttoonotto voi vaatia instituutiolta laajoja muutoksia ja prosessien uudelleen jérjestelya.

Koneoppimisen kehityksen myoté instituutiot pyrkivat jatkuvasti hyodyntamaan ajallisesti uutta
dataa parantaakseen ennustavia mallejaan (Javaid, 2024). Kyky analysoida mahdollisimman
reaaliaikaista dataa antaa instituutioille mahdollisuuden tehdd tietoon perustuvia paatoksia
nopeammin (Nyce, 2007). Reaaliaikainen tieto on valttdamatonta nopeasti muuttuvilla markkinoilla,

kun halutaan ymmartaa akillisia muutoksia (Javaid, 2024).

Data voidaan jakaa strukturoituun ja strukturoimattomaan dataan. Strukturoitu data sisaltaa siististi
jarjesteltyja tietokantoja, kuten tapahtumabhistorioita ja taseita, kun taas strukturoimaton data
koostuu véhemman organisoiduista formaateista, kuten sahkdposteista, sosiaalisen median
julkaisuista tai danitallenteista. (Zhang ym., 2020.) Koneoppiminen on mahdollistanut
strukturoimattoman datan hyddyntdmisen ennakoivan analytiikan jarjestelmissé luonnollisen kielen
kasittelyn avulla (engl. natural language processing, NLP). Kehittyneiden NLP-tekniikoiden avulla
instituutiot voivat hyddyntaa esimerkiksi asiakasarvosteluja ja sosiaalisen median julkaisuja
ennakoivan analytiikan jarjestelmissa. (Javaid, 2024.) Kun instituutiot oppivat keradmaan ja
analysoimaan erilaisia datatyyppeja, yksityisyyden suojaa koskevat kysymykset nousevat esille.
Esimerkiksi terveydenhuollossa kasitelldan jatkuvasti arkaluontoisia potilastietoja, joiden

hallinnassa tulee noudattaa erityista varovaisuutta. (Adebukola ym., 2022.)

Johtopéatdksend voidaan todeta, ettd data on ennakoivan analytiikan elinehto, koska ilman dataa
ennustavia malleja ei voi rakentaa. Laadukkaan, monipuolisen ja reaaliaikaisen datan avulla
organisaatiot voivat hyddyntad ennakoivaa analytiikkaa hallitakseen riskeja ja parantaakseen
paatoksentekoa (Javaid, 2024). Farayola ym. (2024) huomauttavat ettd instituutioiden on mallien
tarkkuuden liséksi varmistettava niiden lapinakyvyys ja oikeudenmukaisuus. He korostavat, etta

datan kasittelyyn liittyvien prosessien tulee olla linjassa eettisten standardien kanssa.
2.4 Esimerkki ennustavasta mallista

Tutkielmassa on tahadn mennessa kasitelty ennakoivan analytiikan tekniikoita ja perehdytty datan
merkitykseen ennakoivan analytiikan jarjestelmissa. Téassa alaluvussa sovelletaan aiemmin

kéasiteltyja teemoja ja esitetddn havainnollistava esimerkki ennustavan mallin rakentamisen
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prosessista. Kuvio 2 havainnollistaa prosessin. Esimerkissa kaytettdva malli rakennetaan

hyddyntéen valvottua oppimista (engl. supervised learning), joka on yksi koneoppimisen muoto.

Valvottu oppiminen on koneoppimisen muoto, jossa algoritmi muodostaa mallin opetusdatan
avulla. Opetusdatassa kaikkien muuttujien ja tulosten tulee olla ennalta maaréttyjd, jotta algoritmi
oppii syy-seuraussuhteet selittdvien muuttujien ja tuloksen vélilla. (Farayola ym., 2024.) EsimerkKi
on mukaelma Shmuelin ja Koppiuksen (2011) seka Fawcettin ja Provostin (2013) esittdmista

prosesseista.

Ennustavat mallit perustuvat tietyn yksittdisen kohdemuuttujan (engl. target variable) arvon
selvittdmiseen. Muuttujan arvo voi olla numeerinen, bin&érinen, todennakdisyys tai yhdistelma
naista. Prosessi aloitetaan méaérittelemalla tavoite, joka méaéarad millainen kohdemuuttuja halutaan
selvittdd ja minka tyyppisen arvon sen tulisi saada. (Fawcett & Provost, 2013, s. 44-50; Shmueli &
Koppius, 2011.) Esimerkiksi finanssilaitos voisi haluta selvittaa, jattdako asiakas lainan
maksamatta. Tall6in kohdemuuttuja olisi bin&&rinen, joka voi saada arvokseen kyll tai ei. Lis&ksi
tulee selvittdd mitké tiedossa olevat muuttujat (selittdvat muuttujat) vaikuttavat kohdemuuttujan
arvoon (Fawcett & Provost, 2013, s. 48-50). Lainan takaisin maksuun voisi vaikuttaa muun muassa
velallisen ik&, ammatti ja omaisuus. Selkeéan ja laskettavissa olevan tavoitteen mééarittdminen on
erittdin oleellinen osa ennustavan mallin rakentamisen prosessia, silla se maérittelee prosessin

seuraavat vaiheet (Shmueli & Koppius, 2011).

Kun mallin rakentajalla on tiedossa kohdemuuttuja, seuraavaksi kergtaan kaikki mahdolliset tiedot,
joka voivat vaikuttaa sen arvoon. Dataa kerdtédén seké sisaisista ettd ulkoisista lahteista. Tavoitteena
on loytaa kaikki mahdolliset ja relevantit selittdvat muuttujat. Kerdyksen jalkeen data puhdistetaan
ja valmistellaan prosessin seuraavaa vaihetta varten. Puhdistus voi sisaltada aaripdiden tasoittelua,
puuttuvien tietojen syottamista ja tarpeettomien tietojen poistamista. (Fawcett & Provost, 2013, s.
28-39; Shmueli & Koppius, 2011.)

Data tdytyy muokata sopivaan muotoon, jotta sitd voidaan kayttdd mallin opetukseen. Datalahtoiset
algoritmit perustuvat tiedonlouhintatekniikoihin, kuten neuroverkkoihin, jotka l6ytavat
opetusdatasta trendejé, segmentteja ja syy-seuraussuhteita ilman manuaalista ohjelmointia. (Javaid,
2024; Shmueli & Koppius, 2011.)

Tiedonlouhinta pitaa sisalladn koneoppimisen ja neuroverkkojen lisaksi useita erilaisia tekniikoita,
joihin téssé tutkielmassa ei perehdytd. Tarkedd on ymmartéa louhinnan perusidea, joka on loytaa
valtavista datamassoista selittavia tekijoita kohdemuuttujaan arvoon (Fawcett & Provost, 2013,
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s. 40). Fawcettin ja Provostin (2013, s. 25-26) mukaan on kuitenkin oleellista erottaa milloin
kyseessé on tiedonlouhinta ja milloin sen tulosten hyddyntdminen. Tiedonlouhinnalla pyritdén
I6ytdmaan relevanttia informaatiota datasta ja rakentamaan malli ennakoivan analytiikan
tarkoituksiin. Sen tulosten hyodyntamisessé tiedonlouhinnalla opetettua mallia kaytetd4n uuden
datan analysointiin, jossa kohdemuuttujat ovat tuntemattomia. (Fawcett & Provostin, 2013, s. 25-
26.) Kun algoritmi on opetettu ennustava malli tulee testata ja hienoséataa parhaiden tulosten
saavuttamiseksi (Shmueli & Koppius, 2011).

Lopuksi ennustavaa mallia testataan testidatalla, jonka tulee poiketa opetuksessa kéytetysta datasta.
Talloin voidaan varmistaa, ettd malli on oikeasti geneerinen eika ylisovittunut opetusdataan. Kun
mallin suorituskykyyn ollaan tyytyvéisia, se voidaan implementoida instituution tietojarjestelmiin.
Lopuksi on hyva huomauttaa, ettd ennustavien mallien suorituskykya tulee arvioida tasaisin

valiajoin ja varmistaa mallien kdyttdmén datan ajantasaisuus. (Shmueli & Koppius, 2011.)

Ennustavan mallin
rakentamisen prosessi

MYYNTIDATA ASIAKASDATA

Datan puhdistus ja . .
organisointi . .

HEEN —

Pt

Datan louhinta
Ennustava malli ..

Kuva 2 Ennustavan mallin rakentamisen prosessi (mukaillen Nyce, 2007; Fawcett & Provost, 2013)



16

3 Ennakoivan analytiikan kaytto finanssilaitosten riskienhallinnassa
3.1 Tyypillisia finanssilaitosten riskeja

Finanssilaitokset joutuvat jatkuvasti arvioimaan ja hallitsemaan erilaisia riskeja. Ne voidaan jakaa
rahoituksellisiin ja ei-rahoituksellisiin riskeihin (ks. Kuva 3). Ennen kuin perehdytaan
syvallisemmin erilaisiin riskeihin, on hyva méarittaa mita riskill4 tarkoitetaan. Holton (2004)
maarittaa riskin mitattavissa olevaksi epavarmuudeksi. Hansson (2013) taas puhuu tiedon puutteesta
ja epéedullisesta lopputuloksesta (engl. unwanted event) maaritellessdén riskid. Molempien
maadritelmista 10ytyy yhtendisyys tiedon puutteen ja epavarmuuden vélilla. Etenkin Hansson (2013)
toteaa ytimekkaasti, ettd jos tiedimme palavan talon rajdhtdvan varmasti, emme voi puhua sen
rajahtamisen riskistd. Voidaan siis todeta, etta riski syntyy tiedon puutteesta, joka johtaa
epavarmuuteen tulevasta. Finanssisektorin kontekstissa timén kyseisen epavarmuuden mittaaminen
on riskienhallinnan keskitssa. Mitattavia asioita ovat epdsuotuisan tapahtuman vakavuus ja sen
toteutumisen todennékdisyys (Kanchu & Kumar, 2013). Ennen kuin siirrytadn erilaisten
riskityyppien tarkempaan kuvaukseen, on hyvé todeta, ettd finanssilaitosten riskit ovat monitahoisia

ja liittyvét toisiinsa.
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Kuva 3 Finanssilaitoksen tyypillisia riskeja (mukaillen Leo ym., 2019)
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Luottoriskilla tarkoitetaan riskid, jonka finanssilaitos ottaa lainatessaan rahaa asiakkailleen. Riski
realisoituu, kun lainanottaja ei tayta velvoitteitaan eli maksa lainaa ja sen kuluja takaisin. (Moges
ym., 2013.) Finanssilaitokset, erityisesti pankit, altistuvat merkittavassa maarin luottoriskille, silla
luotonanto on niiden liiketoiminnan ydin. Luottoriski siséltaa lainojen laiminlyontien liséksi myds
lainanottajien luottokelpoisuuden heikkenemisen. Télldin lainanantajan riski-tuottosuhde heikkenee.
(Kanchu & Kumar, 2013.) Leo ym. (2019) lisaavat, etta luottoriski on finanssilaitosten kokemista
riskeista merkittavin. Myods Van Greuning & Brajovic Bratanovic (2009, s. 161) toteavat
luottoriskin olevan merkittavin riskityyppi. Heidan mukaansa jopa 70 % finanssilaitoksen taseesta

liittyy tahan riskienhallinnan osa-alueeseen.

Markkinariskilla taas viitataan taloudellisten tappioiden riskiin, joka johtuu markkinoiden
muutoksista (Wang, 2021). Se voidaan jakaa korkoriskiin, valuuttariskiin ja osakekurssiriskiin (Leo
ym., 2019). Vashisht ym. (2022) kertovat, ettd markkinariski on erityisen olennainen kaupankayntia
ja sijoittamista harjoittavissa instituutioissa, koska omistusten arvojen volatiliteetti vaikuttaa

suoraan niiden taloudelliseen tulokseen.

Wang, (2021) véittaa, etta finanssilaitokset ovat kroonisesti herkkié korkoriskille. T&ma johtuu siité,
ettd pankkien talletusten ja lainojen vélinen suhde ei ole optimaalinen, koska talletussyklit ovat
lyhyita ja lainasyklit pitkia. Jos korot laskevat niin pankit saavat pienempééa katetta lainaamilleen
varoilleen. (Wang, 2021.) Liséksi finanssilaitosten liiketoiminnan laajentuminen perinteisesté
luotonannosta kokonaisvaltaiseksi sijoitustuotteiden tarjoajaksi altistaa ne enenevissa méaarin
markkinariskille. T&mé johtuu siitd, ettd finanssilaitosten tulos on yha riippuvaisempi markkinoiden
kehityksestd, kuin perinteisesta luotonannosta tulevasta kassavirrasta. (Van Greuning & Brajovic
Bratanovic, 2009, s. 228.) Markkinariskin realisoituessa sen vaikutus voi olla jopa 10 kertaa

suurempi, kuin luottoriskin, erityisesti finanssikriisien aikana (Vashisht ym., 2022).

Likviditeettiriskin hallinta on keskeisimpia tekijoitd maailmanlaajuisen rahoitusjarjestelmén
luottamuksen rakentamisessa. Syyna on se, etta finanssilaitokset ovat luontaisesti todella vivutettuja
janiiden omaisuuserien ja ydinpddoman suhde voi olla jopa 20/1. Suhde kuulostaa todella
epalikvidiltd, mutta asianmukaisen riskienhallinnan avulla rahoitusjérjestelmén osapuolet voivat
luottaa siihen, ettd omat varat ovat turvassa ja nostettavissa kun siihen on tarve. Likviditeetin
asianmukaista hallintaa ei voi vaheksya, silla yksittaisen finanssilaitoksen likviditeettiriskin
realisoituminen saattaa aiheuttaa jalkiseurauksia koko jarjestelméaan. (Van Greuning & Brajovic
Bratanovic, 2009, s. 193-194.)
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Likviditeettiriski voidaan mééritelld todennakoisyydeksi jolla finanssilaitos ei kykene tayttdmaan
lyhyen aikavélin taloudellisia velvoitteitansa (Drehmann & Nikolaou, 2013). Tama riski voi ilmeté,
kun finanssilaitokseen kohdistuu &killisia nostoja, tai kun se ei kykene myyméaéan omaisuuttaan
nopeasti ilman merkittavia tappioita. Likviditeettikriisit voivat syntyé siséisesti, jolla viitataan
asiakkaiden luottamuksen menettdmiseen, tai ulkoisista rahoitussokeista. (Megeid, 2017.)
Vashishtin ym. (2022) mukaan vuoden 2008 finanssikriisi korosti likviditeetin hallinnan merkitysté,
silld monet finanssilaitokset ajautuivat maksukyvyttomyyteen riittdméattomien
likviditeettipuskureiden vuoksi. Asianmukaiset likviditeetin hallintastrategiat, kuten reservien

yllapitdminen ja rahoituslahteiden arviointi, ovat kriittisia tdméan riskin pienentdmiseksi.

Rahoituksellisten riskien lisaksi finanssilaitokset joutuvat hallitsemaan ei-rahoituksellisia riskeja.
Ei-rahoituksellisilla riskeilld tarkoitetaan riskejd, jotka realisoituessaan voivat vaikuttaa
finanssilaitoksen liiketoiminnan kasvuun tai maineeseen. Merkittavin ei-rahoituksellinen riski on

operatiivinen riski. (Kanchu & Kumar, 2013.)

Operatiivinen riski kasittaa tappiot, jotka johtuvat puutteellisista tai epdonnistuneista sisaisista
prosesseista, jarjestelmista tai ulkoisista tapahtumista (Leo ym., 2019). Tallaisia voivat olla
esimerkiksi inhimilliset virheet, tarkean tietojérjestelmén rikkoutuminen, kyber- ja muut
palvelunestohytdkkaykset seké luonnonkatastrofit ja kriisit (Kanchu & Kumar, 2013). Kun
finanssilaitokset implementoivat yhd enemmaén tietotekniikkaa osaksi prosessejaan, operatiivisen
riskin todennakdisyys kasvaa. Lisdksi internetin valityksella tapahtuva rikollisuus, kuten
luottokorttivarkaudet, roskaposti (engl. spam) ja rahanpesu, on yleistynyt, mika edelleen aiheuttaa
haasteita finanssilaitoksille. (Leo ym., 2019; Van Greuning & Brajovic Bratanovic, 2009, s. 295.)

Uusien dlykkéiden jarjestelmien implementoinnin on huomattu pienentdvan markkina- ja
luottoriski&, koska ne tarjoavat hyodyllistd informaatiota paatoksentekijalle (Van Greuning &
Brajovic Bratanovic, 2009, s. 295). Finanssilaitosten riskienhallintapaallikot joutuvatkin pohtimaan,
ettd missé suhteessa uudet jarjestelmat tarjoavat etua rahoituksellisten riskien optimoinnissa ja
kuinka paljon ne altistavat operatiiviselle riskille. Van Greuning ja Brajovic Bratanovic (2009,

s. 295) véittavat, ettd markkina- ja luottoriskié voidaan vain optimoida, mutta operatiivista riskia

pyritdén aina minimoimaan.

Operatiivinen riski ei ole ainoa ei-rahoituksellinen riski, jota finanssilaitokset joutuvat hallitsemaan.
Muita ei-rahoituksellisia riskeja ovat muun muassa saantelyriski, oikeudellinen riski ja maineriski
(Leo ym., 2019). Reimersin ja Scheepersin (2016) kirjallisuuskatsauksesta selvia, etta ei-

rahoituksellisten riskityyppien luokittelu ei ole yksiselitteista. Esimerkiksi Baselin
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pankkivalvontakomitean (engl. Basel Comittee on Banking Supervision, BCBS) maaritelméssa
oikeudellinen riski kuuluu operatiivisten riskien luokkaan. On hyva ymmarta4, etté riskityyppien
luokittelu néhdaan hanakalana myds finanssialan tydntekijoiden keskuudessa, koska useat eri
riskityypit ovat sidoksissa toisiinsa (Reimers & Scheepers 2016). Reimers ja Scheepers (2016)
huomauttavat, ettéd oleellista on hahmottaa riskit kokonaisuutena, eika vain pureutua yhteen

luokkaan.

Saantelyriskilla tarkoitetaan lakien ja madraysten noudattamatta jattdmisesta mahdollisesti
aiheutuvia oikeudellisia seuraamuksia, taloudellisia tappioita tai mainevahinkoja. Finanssilaitoksia
sédannellddn voimakkaasti ja sdédnnoksien noudattamatta jattdminen voi johtaa sakkoihin,
toimintarajoituksiin sek& mainevahinkoihin. (Losiewicz-Dniestrzanska, 2015.) Gundiiz (2020)

toteaa, ettd séantelyriskin merkitys on kasvanut rahoitusmarkkinoiden monimutkaisuuden myo6ta.

Maineriski on riski, joka syntyy asiakkaiden tai muiden osapuolien kielteisista kasityksista
finanssilaitosta kohtaan, mitk& voivat hankaloittaa sen liiketoimintaa, kuten uusien asiakkaiden
hankkimista (Scandizzo, 2011). Maineriskin todenndkoisyys on kasvanut digitaalisella
aikakaudella, koska sosiaalisessa mediassa uutiset ja kuulopuheet voivat levitd yhdessa y0ssa
miljoonille ihmisille. Maineriskin realisoituminen voi aiheuttaa asiakkaiden joukkopaon, jolloin
useat asiakkaat nostavat varojaan pankista, mika voi johtaa likviditeettiriskin realisoitumiseen ja

edelleen jopa konkurssiin. (Hamidi ym., 2021.)

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd finanssilaitosten kohtaamat riskit ovat moninaisia ja kytkoksissa
toisiinsa, mika edellyttdd ennakoivia hallintastrategioita. Luottoriskista maineriskiin, jokainen
luokka aiheuttaa ainutlaatuisia haasteita, jotka voivat vaikuttaa finanssilaitosten vakauteen ja
kannattavuuteen. Kirjallisuudessa korostetaan, etta naiden riskien tehokas késittely edellyttaa
kehittyneen analytiikan, vankan s&déntelyn noudattamisen ja jatkuvan valppauden yhdistelméa
operatiivisissa prosesseissa (Javaid, 2024; Leo ym., 2019; Olaiya ym., 2024). Seuraavassa
alaluvussa perehdytéan tarkemmin ennakoivan analytiikan rooliin finanssilaitosten

riskienhallinnassa.
3.2 Ennakoiva analytiikka finanssilaitosten riskienhallinnan apuvalineena

Finanssilaitokset kaantyvat enenevéssa maarin ennakoivan analytiikan puoleen parantaakseen
riskienhallintakykyédan. Ennakoiva analytiikka hyodyntaa valtavia maaria dataa ja kehittyneité
algoritmeja, mika mahdollistaa ennakoivan lahestymistavan mahdollisten riskien hallintaan

jatkuvasti kehittyvéssa taloudellisessa maisemassa. (Javaid, 2024; Olaiya ym., 2024.) Téssa
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alaluvussa kasitellaan ennakoivan analytiikan hyodyntamista finanssilaitosten riskienhallinnan eri
osa-alueilla, ja verrataan nditd kehittyneita tekniikoita tavanomaisempiin menetelmiin. Alaluvussa

havainnollistetaan, mita hyotyjé ja haittoja ennakoivien menetelmien hyddyntaminen tuo tullessaan.

Yksi ennakoivan analytiikan ensisijaisista sovelluksista finanssilaitoksissa on luottoriskin arviointi.
Finanssilaitokset arvioivat lainanottajan maksukyvyttomyyden todennékdisyytté (Javaid, 2024; Leo
ym., 2019). Perinteisesti luottopisteytysmallit ovat perustuneet yksinkertaisempiin tekniikoihin,
jotka kykenevat késittelemaén vain rajallisen maaran muuttujia lainanottajan luottokelpoisuuden
arvioimiseksi. Ennakoiva analytiikka tarjoaa monimutkaisempia, esimerkiksi koneoppimispohjaisia
ennustavia malleja, jotka kykenevéat analysoimaan useampia muuttujia tehokkaasti. (Javaid, 2024.)
Néiden kehittyneiden mallien hyddyt eivét rajoitu vain niiden kykyyn hyddyntaa suurempien
tietomadrié. Kehittyneet ennustavat mallit kykenevat tunnistamaan heikompia suhteita ja trendeja
selittdvien muuttujien ja kohdemuuttujan valilla. (Olaiya ym., 2024.) Lisaksi
koneoppimisalgoritmien avulla voidaan tunnistaa uusia selittdvia muuttujia, jotka vaikuttavat
merkittavasti kohdemuuttujan arvoon (Fawcett & Provost, 2013, 48-50). Tdma auttaa
finanssilaitoksia ymmartdmaan luottoriskin juurisyitd. Tarkempi ennustava voima (engl. predictive
power) antaa paatoksentekijalle mahdollisuuden tehdé parempia paatoksia (Shmueli & Koppius,
2011).

Luokittelupuu- ja klusterointimalleilla lainanottajat voidaan jakaa ominaisuuksiensa mukaan eri
kategorioihin (ks. Kuvio 1). Niiden avulla finanssilaitokset voivat hahmottaa asiakkaan riskiluokan
ja hinnoitella tuotteensa tarkemmin. (Farayola ym., 2024.) Luokittelussa voidaan kaytt&a saantoihin
perustuvia tai itsestadan oppivia malleja. Itsestdén oppivat mallit ovat osoittautuneet tehokkaiksi,
koska ne eivat pida sisalldén inhimillisia vinoumia. Ne kategorisoivat muuttujia niiden
ominaisuuksien perusteella tiettyihin kategorioihin ilman syvallisempia perusteluja. (Broby, 2022.)
Tama voi toisinaan osoittautua myos ongelmaksi, jos tulosten perusteille olisi tarvetta. Tuntemalla
asiakkaan riskiprofiilin ja hinnoittelemalla tuotteet yksil6llisesti sen mukaan, finanssilaitokset

kykenevét optimoimaan luottoriskidan ja pienentdméén mahdollisia luottotappioita (Leo ym., 2019).

Ennakoiva analytiikka tarjoaa lukuisia etuja riskienhallintaan verrattuna perinteisiin menetelmiin,
mutta mallien monimutkaisuus asettaa haasteita lapindkyvyydelle ja tulkittavuudelle (Farayola ym.,
2024). Perinteiset staattiset mallit ovat yleensd helpommin ymmaérrettavissa ja perusteltavissa, mika
on olennaista tiukasti sdédnnellyissa ymparistoissa. Vastaukseksi mallien monimutkaisuudelle on
kehitetty selittdvan tekodlyn (engl. explainable artificial intelligence, XAl) -tekniikoita, joiden

avulla finanssilaitokset voivat tulkita ja perustella monimutkaisten ennustavien mallien tekemia
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paatoksia (Bucker ym., 2022). Avoimuus on ratkaisevan tarkeé&é sidosryhmien luottamuksen
rakentamisessa ja sdantelyvaatimusten noudattamisen varmistamisessa (Farayola ym., 2024).
Esimerkiksi luottojen ja lainojen pisteytyksessa XAl voi selventad, miten tietyt tekijat vaikuttivat
tulokseen. Tamé auttaa finanssilaitoksia pysyméan laajan regulaation asettamien vaatimusten

mukaisina.

Operatiivinen riski, joka sisaltaa jarjestelmavirheistd, inhimillisista virheista tai ulkoisista
tapahtumista johtuvat tappiot, on toinen riskienhallinnan osa-alue, jossa ennakoiva analytiikka on
osoittautunut hyodylliseksi. (Leo ym., 2019.) Ennustavat mallit analysoivat menneité tapahtumia
tunnistaakseen trendej4, jotka voisivat viitata mahdollisiin toiminnallisiin epdonnistumisiin (Javaid,
2024). Esimerkiksi instituutiot voivat ennakoivan analytiikan avulla ennakoida jarjestelmékatkoksia
seuraamalla jarjestelmainfrastruktuurin toimintatietoja ja puuttumalla ennakoivasti
haavoittuvuuksiin (Farayola ym., 2024). Tama ennakoiva lahestymistapa on vastakkainen
perinteisille menetelmille, jotka ovat usein reaktiivisia ja kasittelevét asioita vasta niiden
tapahtumisen jalkeen (Javaid, 2024; Olaiya ym., 2024). Ennakoivan analytiikan avulla
finanssilaitokset voivat minimoida operatiivisia hairigita, mika vahentaa niihin liittyvia

kustannuksia ja parantaa kokonaistehokkuutta (Farayola ym., 2024).

Kuitenkin merkittavin ennakoivan analytiikan sovellusalue operatiivisten riskien hallinnassa on
petosten havaitseminen ja rikollisuuden torjunta (Leo ym., 2019). Perinteiset petosten
havaitsemisjarjestelmat tukeutuvat staattisiin, sadntodihin perustuviin lahestymistapoihin. Téllaiset
mallit siséltavat ennalta maaritettyja kynnysarvoja ja jarjestelma huomauttaa, kun ne ylitetaan.
(Olaiya ym., 2024.) Halytyksen aiheuttamia tapahtumia voivat olla esimerkiksi epétavallisen suuret
siirrot tai tapahtumat odottamattomissa paikoissa. Vaikka namé perinteiset menetelmat ovat jossain
maadrin tehokkaita, ongelmaksi muodostuu niille tyypillinen viive. Koneoppimispohjaiset mallit
hyodyntévat jatkuvasti uutta dataa ja reagoivat epdilyttaviin tapahtumiin reaaliajassa, miké
vaikeuttaa rikollisten toimintaa. (Javaid, 2024.) Samalla kun internetin vélityksella tapahtuva
rikollisuus kasvaa, myds sen tekniikat kehittyvat. Tama on kasvava haaste finanssilaitoksille.
(Statista, 2024.)

Haasteeseen voidaan vastata ennakoivan analytiikan avulla. Yksi vastaus on reaaliaikaista dataa
hyodyntévat luokittelualgoritmit, kuten klusterointi ja padatospuut. Naméa mallit pystyvat
havaitsemaan tapahtumia, jotka poikkeavat tyypillisestd transaktiokéyttaytymisesta. Reaaliaikainen

analyysi auttaa havaitsemaan petoksia ennen merkittavid vahinkoja. (Olaiya ym., 2024.)
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Petosten, kuten luottokorttivarkauksien liséksi rikollisuus, etenkin rahanpesu, on merkittava riski
finanssilaitoksille. Siind missa petosten tekniikat ovat kehittyneet, myds rahanpesun havaitsemisesta
on tullut haastavampaa. Rahanpesussa rikolliset pyrkivat peitteleméaan rahan alkuperaa ketjuttamalla
useita tilisiirtoja eri finanssilaitosten vélilla. Transaktiot saattavat vaikuttaa taysin legitiimeiltd, jos
ei ole ymmarrysta kokonaiskuvasta. Ennakoivan analytiikan avulla transaktioita kyetaan
tarkastelemaan laajemmassa kontekstissa. Esimerkiksi klusteroinnin avulla asiakkaat, joilla on
samankaltaisuuksia transaktioissa, voidaan jakaa ryhmiin ja siten tunnistaa henkiloitd, jotka ovat

mahdollisesti osana suurempaa rahanpesuvyyhtié. (Leo ym., 2019.)

Operatiivisten riskien hallintaan liittyy myds suojautuminen kyberhyokkéyksié ja tietomurtoja
vastaan. Kyberhyokkaykset voivat kohdistua merkittaviin tietojarjestelmiin ja niiden tavoitteena on
lamauttaa instituution toiminta. Tietomurroilla viitataan hyokkayksiin, joiden tavoitteena on
varastaa dataa, joka finanssilaitoksen kontekstissa voi tarkoittaa henkil6kohtaisia tili- ja
luottotietoja. (Darem ym., 2023.) Hyokkéykset saattavat esiintyd roskapostin muodossa. Se
vaikuttaa negatiivisesti tyontekijoiden tuottavuuteen. Tdmaén lisaksi roskapostia lahettavat tahot
voivat olla kiinnostuneita yrityksen datasta, jota pyritdan varastamaan haittaohjelmia (engl.
malware) sisaltavilla viesteilld. Koneoppimispohjaisilla ennustavilla malleilla voidaan suodattaa
miljoonia viesteja reaaliajassa, joka auttaa yrityksid suojautumaan haitalliselta roskapostilta. (Leo
ym., 2019.)

Operatiivisten riskien hallinta on luottojen pisteytyksen lisaksi merkittavin ennakoivan analytiikan
sovellusalue finanssilaitosten riskienhallinnassa. Petosten, rahanpesun, kyberhyokkaysten ja
tietomurtojen havaitseminen on keskeinen haaste finanssilaitoksille, jotka operoivat jatkuvasti
muuttuvassa ymparistossa. Naiden haasteiden torjunta edellyttéé reaaliaikaisia valvontajéarjestelmia,

jotka kykenevat késittelemaén valtavia maaria dataa. (Olaiya ym., 2024.)

Likviditeettiriski syntyy, kun finanssilaitos ei pysty tayttdmaan lyhyen aikavalin
rahoitusvelvoitteitaan (Drehmann & Nikolaou, 2013). Ennakoiva analytiikka auttaa hallitsemaan
tata riskia analysoimalla historiallisia kassavirtatietoja. Historiallisten kassavirtojen perusteella
voidaan ennustaa tulevia tuloja, mikd auttaa finanssilaitosta sopeuttamaan toimintaansa ja

varautumaan mahdollisiin taloudellisesti heikkoihin jaksoihin. (Broby, 2022.)

Myos markkinariskin hallinnassa voidaan hyddyntad ennakoivaa analytiikka. Esimerkiksi erilaisten
kohde-etuuksien volatiliteettia ja arvon muutoksia voidaan ennustaa ennustavilla malleilla.
Ennustavat mallit tarjoavat paatdksen tekijélle informaatiota, jonka avulla han voi muun muassa

optimoida sijoitusportfolioita ja reagoida markkinoiden muutoksiin nopeasti. (Javaid, 2024.)



23

Ennakoiva analytiikka tarjoaa useita etuja perinteisiin riskienhallintamenetelmiin verrattuna.
Seuraavaksi tutkielmassa vedetadn yhteen keskeisimmat hyddyt ja haitat, jotka tulisi tunnistaa

ennen ennakoivien riskienhallintatekniikoiden kayttoonottoa.

Sopeutumiskyky ja oppiminen: Ennakoivat analytiikkatekniikat, erityisesti koneoppiminen, ovat
mukautuvia ja voivat parantua ajan myota uutta dataa kasitteleméalla (Javaid, 2024). Perinteiset
menetelmét ovat staattisempia, ja ne nojaavat ennalta méériteltyihin saantéihin. Tamé tekee niisté
vahemman responsiivisia, joka voi osoittautua ongelmaksi nopeasti muuttuvassa ymparistossa.
(Olaiya ym., 2024.)

Datan laajuus ja monipuolisuus: Ennakoiva analytiikka hyodyntéa seké strukturoituja etta
strukturoimattomia tietolahteitd saadakseen kattavamman kuvan riskeista (Olaiya ym., 2024). Sen
sijaan tavanomaiset mallit hyodyntévat ensisijaisesti vain strukturoitua dataa, mika rajoittaa niiden

analyysin laajuutta. (Javaid, 2024.)

Monimutkaisuus ja lapinakyvyys: Koneoppimispohjaiset ennustavat mallit ovat tehokkaampia,
kuin perinteiset staattiset mallit, mutta ne vaativat kehittyneempaa jarjestelméinfrastruktuuria ja
ovat usein haastavia tulkita. Vastakkainasettelu staattisten ja itsestaan oppivien mallien valilla
kiteytyykin mallien ennustavan voiman ja tulkittavuuden ristiriitaan. Perinteiset menetelmét,
vaikkakin yksinkertaisemmat, tarjoavat suuremman lapinakyvyyden, mutta hévidvat ennustusten
tarkkuudessa. (Shmueli & Koppius, 2011.)

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd ennakoiva analytiikka on muuttanut finanssilaitosten
riskienhallintaa mahdollistamalla ennakoivan, datalahtdisen lahestymistavan (Javaid, 2024).
Hyddyntdmalla kehittyneita tekniikoita luotto-, markkina-, likviditeetti- ja operatiivisten riskien
hallinnassa, finanssilaitokset voivat ennakoida riskeja tehokkaammin ja optimoida
paatoksentekoprosessejaan (Javaid, 2024; Leo ym., 2019; Olaiya ym., 2024). Ennustaviin malleihin
liittyvat monimutkaisuus- ja sééntelyhaasteet edellyttévét huolellista toimintaa seké
lapindkyvyyden, ettd vaatimustenmukaisuuden varmistamiseksi (Adebukola ym., 2022; Farayola
ym., 2024). Selitettdvan tekodlyn ja datarikkaiden mallien yhdistelmé&n avulla finanssilaitokset

voivat hallita yhd monimutkaisempia riskeja ennakoivasti ja entistd tehokkaammin.
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Tutkielmassa selvitettiin miten finanssilaitokset hy6dyntévét ennakoivaa analytiikkaa

riskienhallinnassa. Taman tavoitteen saavuttamiseksi esitettiin kaksi tutkimuskysymysté: Mitd on

ennakoiva analytiikka ja miten sitd kdytetdan rahoituslaitosten riskienhallinnassa? Tassé luvussa

vastataan ndihin kysymyksiin ja esitetdén tutkielman tieteellinen viitekehys ennakoivan analytiikan

hyodyntamisesta finanssilaitosten riskienhallinnassa.

Taulukko 1 Tieteellinen viitekehys ennakoivan analytiikan kayttsta finanssilaitosten riskienhallinnassa

Kasite

Kuvaus

Esimerkkeja

Data

Laadukas, virheeton ja
reaaliaikainen data on
luotettavien ennustavien mallien
perusta.

Asiakasdata, transaktiodata,
markkinadata, strukturoimattomat
datalahteet

Ennakoivan analytiikan tekniikat

Tekniikat datan analysointiin ja
mallien rakentamiseen valitaan
riskityypin perusteella.

Regressio (luottoriski),
klusterointi ja luokittelupuut
(petosten tunnistus),
koneoppiminen

Tekniikoiden implementoiminen

Ennustavat mallit
implementoidaan osaksi
tydprosesseja ja paatdksenteon
tukijarjestelmia

Luottojenpisteytys, petosten
havaitseminen, rikollisuuden
torjunta, portfolion optimointi

Eettiset nakdkulmat

Lapinakyvyyden ja
oikeudenmukaisuuden
varmistaminen

Vinoumien valttdminen
luottojenpisteytyksessa,
tietosuojavaatimusten
noudattaminen datan hallinnassa

Ennakoiva analytiikka on ylatason késite kehittyneille tilastollisille tekniikoille, joiden avulla

pyritddn ennustamaan tulevia tapahtumia historiallisten tietojen perusteella. Sille on ominaista sen

sopeutumiskyky, riippuvuus suurista tietoaineistoista ja kyky paljastaa piilevié trendejd ja suhteita

datassa. Se sisaltaa erilaisia tilastollisia- ja koneoppimispohjaisia tekniikoita, kuten

regressioanalyysi, klusterointi ja paatospuut. Nadiden menetelmien avulla finanssilaitokset voivat

hyodyntéa laajoja tietoaineistoja ja muokata niitd hyddylliseksi informaatioksi. Tutkielmassa

todettiin datan laadun ja sopivan menetelmén valinnan olevan oleellisia seikkoja tehokkaan

ennustavan mallin rakentamisessa. Lisaksi mallin selitettdvyyteen ja mahdollisiin vinoumiin tulee

kiinnittdd huomiota.

Menetelmén valinta riippuu késilla olevan ongelman luonteesta. Tutkielmassa perehdyttiin

finanssilaitosten tyypillisiin riskeihin ja todettiin, etta erilaisten riskityyppien hallinta vaatii erilaisia
l&hestymistapoja. Tyypillisiksi riskeiksi luokiteltiin luotto-, markkina-, likviditeetti- ja operatiivinen

riski. Jokainen naista esittdd ainutlaatuisia haasteita finanssilaitoksille.
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Luottoriski on merkittavin finanssilaitosten kohtaama riski ja sen hallinta vaatii lainanottajan
kayttaytymisen ja taloudellisten tekijoiden huolellista arviointia. Markkinariskiin liittyy
markkinoiden muutoksiin, jotka johtavat taloudellisiin tappioihin. Se voidaan edelleen jakaa korko-,
valuutta- ja osakekurssiriskiin. Likviditeettiriski syntyy, kun finanssilaitos ei pysty tayttdmaan
lyhyen aikavélin rahoituksellisia velvoitteitaan. Operatiivinen riski syntyy prosessien
epaonnistumisista, inhimillisisté virheista tai ulkoisista tapahtumista, kuten kriiseista tai
kyberrikollisuudesta, joka on yha yleisempaa nykypdivan digitaalisessa ymparistossa. Naiden

lisdksi maine-, sdéntely- ja oikeudelliset riskit vaativat myds huomiota.

Tutkielman toinen tutkimuskysymys liittyi ennakoiva analytiikan rooliin edella mainittujen riskien
hallinnassa. Tutkielmassa todettiin, ettd ennakoiva analytiikka on osoittautunut patevaksi tyokaluksi
naiden riskien hallinnassa. Se mahdollistaa ennakoivan ja datalahtoisen péatoksenteon, jolloin

riskienhallinnan luonne muuttuu reaktiivisesta proaktiiviseksi.

Luottoriskin hallinnassa koneoppimisalgoritmit parantavat lainanottajien arviointien tarkkuutta, kun
taas operatiivisten riskien kohdalla ennakoivat mallit havaitsevat poikkeavuuksia, jotka voivat
viestittd petoksista tai jarjestelmdaongelmista. Markkina- ja likviditeettiriskien hallintaan ennakoiva
analytiikka tarjoaa tietoa markkinoiden muutoksista ja kassavirroista. Tamé auttaa finanssilaitoksia

kohdentamaan resursseja ja ennakoimaan taloudellisesti heikkoja jaksoja proaktiivisesti.

Tamaén tutkielman havainnot korostavat ennakoivan analytiikan potentiaalia finanssilaitosten
riskienhallinnan mullistajana. Entista proaktiivisempi ja tarkempi riskienhallinta parantaa
finanssilaitosten resilienssia ja lisda sidosryhmien luottamusta niit4 kohtaan. Datan laatuun, mallien
lapindkyvyyteen ja sdanndsten noudattamiseen liittyvié haasteita ei kuitenkaan voi sivuuttaa.
Tulevassa tutkimuksessa voitaisiin tutkia ennakoivan analytiikan integrointia kehittyviin

teknologioihin, kuten lohkoketjuun, vastaamaan néihin haasteisiin.
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